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Introduction 

강화학습은 무엇일까? 

순차적인 의사결정 문제에서 에이전트가 환경으로부터 받는 누적 보상 값을 최대화하는 정책을 학습하는 방법

보상

의사결정
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Introduction 

에이전트는 어떤 행동이 좋은 행동인지 어떻게 판단할까? 

보상을 기준으로 행동의 좋고 나쁨을 판단함

행동 A 행동 B

+ Reward - Reward
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Introduction 

보상 설계를 잘못하면 어떻게 될까? 

잘못된 보상은 의도하지 않은 행동을 유도할 수 있음

특히, 다중 에이전트 강화학습에서는 여러 에이전트의 상호작용 때문에 보상 설계가 더 복잡함

에이전트

의도한 행동

의도하지 않은 행동

① ②
누가얼마나
기여했을까?

에이전트A

에이전트D에이전트C
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Introduction 

보상 설계를 잘못하면 어떻게 될까? 

잘못된 보상은 의도하지 않은 행동을 유도할 수 있음

특히, 다중 에이전트 강화학습에서는 여러 에이전트의 상호작용 때문에 보상 설계가 더 복잡함

에이전트

의도한 행동

의도하지 않은 행동

① ②
누가얼마나
기여했을까?

에이전트A

에이전트D에이전트C

보상 함수를 사람이 직접 정확하게 정의하는 것은 굉장히 어려움
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Introduction 

선호도 기반 강화학습이란? 

환경 상태 에이전트 행동
사람이 설계한

보상 함수
정책 업데이트

일반적인 강화학습

두 궤적 비교 선호도 레이블 y 보상 모델 학습 정책 업데이트

선호도 기반 강화학습

인간 피드백
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Introduction 

인간의 선호도가 반영된 데이터 셋은 어떻게 만들지?

𝜎0

𝜎1

𝜎0이 더 괜찮아 보여
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Introduction 

선호도 데이터 셋으로 보상 모델은 어떻게 학습하지?

𝜎0

𝜎1

선호도 레이블
보상 모델 보상 모델

𝑝𝑟𝑒𝑑선호도 (𝜎0)

𝑡𝑟𝑢𝑒선호도 (𝜎1)

𝜎0 𝜎1

𝑝𝑟𝑒𝑑선호도 (𝜎1)

𝑡𝑟𝑢𝑒선호도 (𝜎0)

𝑐𝑟𝑜𝑠𝑠 𝑒𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦 𝑙𝑜𝑠𝑠

각 데이터에 대한 선호도를 예측하고, 실제 정답 간의 cross entropy loss로 보상 모델을 학습
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Methods

MARL + PbRL? 

두 논문은 모두 PbRL을 MARL에 확장하지만, 문제를 바라보는 관점이 다름

Reward modeling 개선

MAPT

2024 AAAI

Reward model이
시간/협력 의존성을

잘 반영하는가?

Preference-behavior mismatch 해결

AMADPO

2025 AAMAS

좋은 agent 행동을
선호 segment와 비선호

segment 모두에서 활용할
수 있는가?
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MAPT (2024, AAAI) 

Methods

문제 상황

기존 단일 에이전트 PbRL을 MARL에 적용 시, MARL의 시간적∙협력적 의존성을 충분히 반영하지 못함

대부분 상태-행동 쌍에 동일한 보상 부여→탐색 다양성 제한→협력 학습 제한

핵심 아이디어: cascaded transformer 기반 보상 모델로 두 종류의 global dependency를 모델링
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MAPT (2024, AAAI) 

Methods

기존 PbRL을 그대로 MARL에 어떻게 적용할까?

에이전트 별 독립 보상 모델: 에이전트 협력을 놓칠 수 있음

중앙집중식 공유된 보상 모델: 각 에이전트의 기여도 분배가 어려움

보상 모델

보상 모델

보상 모델

보상 모델

에이전트 별 독립 보상 모델

중앙집중식
보상 모델

중앙집중식 공유된 보상 모델
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MAPT (2024, AAAI) 

Methods

기존 PbRL을 그대로 MARL에 적용하면 발생하는 문제? Reward uniformity 문제

여러 상태-행동 쌍에 비슷한 보상을 부여하는 문제가 발생함

결과적으로 다양한 행동 탐색과 협력 전략 학습이 어려워짐

MA-MLP (기존)
(MLP 보상모델)

Count

Reward

Ground Truth
(인간설계보상)

Count

Reward

선호도 → 전체 trajectory 평가
하지만, MARL에서는 “누가, 언제” 기여했는지가 중요
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MAPT (2024, AAAI) 

Methods

이러한 문제를 어떻게 개선해야할까? 

MAPT 해결 방향: 
시간적(Temporal) + 협력적(Cooperative) 두 가지 전역 의존성 동시 포착 →  에이전트·타임스텝별 차별화된 보상 분포 학습

MAPT (제안)
(Cascaded Transformer)

Count

Reward

MA-MLP (기존)
(MLP 보상모델)

Count

Reward

Ground Truth
(인간설계보상)

Count

Reward

선호도 → 전체 trajectory 평가
하지만, MARL에서는 “누가, 언제” 기여했는지가 중요
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MAPT (2024, AAAI) 

Methods

두 가지 전역 의존성을 동시에 반영한 전체적인 구조는? 

ℝ𝑁×𝑇×𝐶𝑜

관측값

ℝ𝑁×𝑇×𝐶𝑎

행동

Linear

Linear

ℝ𝑁×𝑇×𝑑

ℝ𝑁×𝑇×𝑑

ℝ𝑇×𝑁×2𝑑

Temporal-wise 
Causal-attention

Cooperative-wise 
Self-attention

ℝ𝑇×𝑁×1

ℝ𝑇×1

Pooling

Ƹ𝑟𝑡
𝑛

Pooling

ℝ𝑇×1

𝑤𝑡

선호도

෍

𝑡

𝑤𝑡 ෍

𝑛

Ƹ𝑟𝑡
𝑛 
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MAPT (2024, AAAI) 

Methods

협력적 의존성 반영 과정은? 

N개 에이전트 Self-Attention 시각화

Agent 1

Q  K  V

Agent 2

Q  K  V

Agent 3

Q  K  V

Agent N

Q  K  V

ො𝒓𝒕
𝒏 ො𝒓𝒕

𝒏 ො𝒓𝒕
𝒏 ො𝒓𝒕

𝒏

출력: 각 에이전트의 협력 반영 개별 보상

AGG (평균 풀링): Ƹ𝐫𝐭 =
𝟏

𝐍
σ Ƹ𝐫𝐭

𝐧 → 집합 보상(Collective Reward)

ℎ𝑡
1,⋯,ℎ𝑡

𝑁

(N개 에이전트 임베딩 벡터)

선형 변환

𝑄𝑛,𝐾𝑛,𝑉𝑛 ∈ ℝ𝑑

Ƹ𝑟𝑡
𝑛 = 𝑠𝑜𝑓𝑡𝑚𝑎𝑥 𝑄𝑛,𝐾𝑘

𝑘=1

𝑁

𝑡

𝑛
∙ 𝑉𝑡

𝑛

Ƹ𝑟𝑡 =
1

𝑁
෍ Ƹ𝑟𝑡

𝑛

평균 풀링 (AGG)

Self-Attention
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MAPT (2024, AAAI) 

Methods

시간적 의존성 반영 과정은? 

입력

Ƹ𝑟𝑡, ℎ𝑡 =
1

𝑁
σ ℎ𝑡

𝑛

선형 변환

𝑄𝑡 ← ℎ𝑡,𝐾𝑡 ← Ƹ𝑟𝑡
1:𝑁,𝑉𝑡 ← Ƹ𝑟𝑡

𝑥𝑘 = ෍

𝑘=1

𝑇

𝑠𝑜𝑓𝑡𝑚𝑎𝑥 𝑄𝑘,𝐾𝑡′ 𝑡′=1
𝑇

𝑡
∙ Ƹ𝑟𝑡

1

𝑇
෍

𝑡=1

𝑇

𝑥𝑘 = ෍

𝑡=1

𝑇

𝑤𝑡 Ƹ𝑟𝑡

가중 합산

Causal Self-Attention

최종 보상: σ𝒕=𝟏
𝑻 𝒘𝒕ො𝒓𝒕

중요한순간(슛, 패스 성공 등)에높은 가중치wₜ
→ 선호도가어느시점 행동에서비롯됐는지파악가능 (Temporal Credit Assignment)

타임스텝별 중요도 가중치 𝒘𝒕 시각화

wₜ

0.25

t=1
(패스시도)

0.12

t=2
(이동)

0.90

t=3
(슛!)

핵심행동!

0.15

t=4
(이동)

0.08

t=5
(대기)
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MAPT (2024, AAAI) 

Methods

시간적, 협력적 의존성을 고려한 MAPT가 효과가 있을까? 

Scripted teacher 선호도 기반으로 선호도 기반 데이터 셋 확보

SMAC / GRF (50,000개), MaMuJoCo / Bi-Dexhands (30,000개)  
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MAPT (2024, AAAI) 

Methods

Reward uniformity 문제가 개선됐을까?

각 선은 에이전트를 의미함
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MAPT (2024, AAAI) 

Methods

시간적, 협력적 의존성을 위한 셀프 어텐션이 보상 모델에 미치는 영향은?   
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AMADPO (2025, AAMAS)

Methods

문제 상황

Preference-Behavior mismatch를 주장→원인: Global-local 불일치 + 두 단계 학습 불안정성

핵심 아이디어: 보상 모델을 사용하지 않고 에이전트별 추가 로컬 선호도 레이블 사용
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AMADPO (2025, AAMAS)

Methods

Preference-Behavior mismatch란?  

선호도 데이터는 “어떤 trajectory segment (𝜎0 or 𝜎1)가 더 좋은가?”를 전역(global) 수준에서만 알려줌

하지만, 정책 학습 결과가 실제 선호도와 일치하지 않을 수 있음

즉, 선호도 라벨이 정책이 학습해야 할 개별 행동 신호와 일치하지 않는 문제를 의미
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AMADPO (2025, AAMAS)

Methods

Preference-Behavior mismatch란?  

선호도 데이터는 “어떤 trajectory segment (𝜎0 or 𝜎1)가 더 좋은가?”를 전역(global) 수준에서만 알려줌

하지만, 정책 학습 결과가 실제 선호도와 일치하지 않을 수 있음

즉, 선호도 라벨이 정책이 학습해야 할 개별 행동 신호와 일치하지 않는 문제를 의미

Preference-Behavior mismatch가 왜 발생하는가? 

원인 1: global-local preference inconsistency

Agent3는 덜 선호된 𝝈𝟏에서 더 좋아!

𝝈𝟎

Agent1 ✓

Agent2 ✓

Agent3 ✗

𝝈𝟏

Agent1 ✗

Agent2 ✗

Agent3 ✓

>
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AMADPO (2025, AAMAS)

Methods

Preference-Behavior mismatch란?  

선호도 데이터는 “어떤 trajectory segment (𝜎0 or 𝜎1)가 더 좋은가?”를 전역(global) 수준에서만 알려줌

하지만, 정책 학습 결과가 실제 선호도와 일치하지 않을 수 있음

즉, 선호도 라벨이 정책이 학습해야 할 개별 행동 신호와 일치하지 않는 문제를 의미

Preference-Behavior mismatch가 왜 발생하는가? 

원인 1: global-local preference inconsistency

Agent3는 덜 선호된 𝝈𝟏에서 더 좋아!

𝝈𝟎

Agent1 ✓

Agent2 ✓

Agent3 ✗

𝝈𝟏

Agent1 ✗

Agent2 ✗

Agent3 ✓

>

따라서, agent-level 선호도가 필요함
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AMADPO (2025, AAMAS)

Methods

Preference-Behavior mismatch란?  

선호도 데이터는 “어떤 trajectory segment (𝜎0 or 𝜎1)가 더 좋은가?”를 전역(global) 수준에서만 알려줌

하지만, 정책 학습 결과가 실제 선호도와 일치하지 않을 수 있음

즉, 선호도 라벨이 정책이 학습해야 할 개별 행동 신호와 일치하지 않는 문제를 의미

Preference-Behavior mismatch가 왜 발생하는가? 

원인 2: 보상 모델과 정책을 따로 학습하는 two-stage 구조의 불안정성

MAPT가 예측한 보상과 실제 보상 사이의 불일치
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AMADPO (2025, AAMAS)

Methods

Preference-Behavior mismatch란?  

선호도 데이터는 “어떤 trajectory segment (𝜎0 or 𝜎1)가 더 좋은가?”를 전역(global) 수준에서만 알려줌

하지만, 정책 학습 결과가 실제 선호도와 일치하지 않을 수 있음

즉, 선호도 라벨이 정책이 학습해야 할 개별 행동 신호와 일치하지 않는 문제를 의미

Preference-Behavior mismatch가 왜 발생하는가? 

원인 2: 보상 모델과 정책을 따로 학습하는 two-stage 구조의 불안정성

MAPT가 예측한 보상과 실제 보상 사이의 불일치따라서, 보상 모델을 중간 목표로 두지 않고 preference objective로 정책을 직접 업데이트하고자 함
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AMADPO (2025, AAMAS)

Methods

Global-local 불일치와 보상 모델 사용의 불안정성 문제를 해결한 전체적인 구조는?

Stage 1: Global과 local 선호도를 모두 정확하게 예측하는 Multi-agent preference predictor 학습

𝐿𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙 = 𝐿𝑔𝑙𝑜𝑏𝑎𝑙 + 𝜆𝐿𝑙𝑜𝑐𝑎𝑙

Preference
Dataset

Global 
Preference

Local
Preference

Agent 1 𝜎1
+

Agent 2 𝜎2
+

Agent 3 𝜎3
+

Agent 1 𝜎1
−

Agent 2 𝜎2
−

Agent 3 𝜎3
−

>

>

>

>
Agent 1

Agent 2

Agent 3

𝜎−𝜎+

Agent 1

Agent 2

Agent 3

Multi-agent
Preference 
Predictor

𝜌(𝜎1
+,−)

𝜌(𝜎2
+,−)

𝜌(𝜎3
+,−)

Local 
preference 

score

MLP

𝜌(𝜎+) 𝜌(𝜎−)

𝑦

Cross Entropy

𝐿𝑔𝑙𝑜𝑏𝑎𝑙

𝑦𝑖
Cross Entropy

𝐿𝑙𝑜𝑐𝑎𝑙

Stage 1: Multi-agent Preference Predictor Training
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AMADPO (2025, AAMAS)

Methods

𝜌(𝜎1
+,−)

𝜌(𝜎2
+,−)

𝜌(𝜎3
+,−)

Unlabeled Dataset

Multi-agent
Preference 
Predictor

𝜎+

Agent 1

Agent 2

Agent 3

𝜔𝜎+

𝜔𝜎−

Softmax

𝜎1
+

𝜎2
+

𝜎3
+

Agent 1

Agent 2

Agent 3

𝜎−

𝜎1
−

𝜎2
−

𝜎3
−

L2 loss

ො𝑎𝑖~𝜋𝑖

𝑎𝑖 ~𝜎𝑖
+

𝑑(𝜋𝑖 , 𝜎𝑖
+)

Agent-aware
Importance weights

Stage 2: Agent-aware Direct Preference Optimization

Global-local 불일치와 보상 모델 사용의 불안정성 문제를 해결한 전체적인 구조는?

Stage 2: 학습된 multi-agent preference predictor를 사용해서 실제 정책을 최적화하는 단계
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AMADPO (2025, AAMAS)

Methods

𝜌(𝜎1
+,−)

𝜌(𝜎2
+,−)

𝜌(𝜎3
+,−)

Unlabeled Dataset
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Stage 2: Agent-aware Direct Preference Optimization

Global-local 불일치와 보상 모델 사용의 불안정성 문제를 해결한 전체적인 구조는?

Stage 2: 학습된 multi-agent preference predictor를 사용해서 실제 정책을 최적화하는 단계

Agent-aware
Importance weights
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Methods

Global-local 불일치성과 보상 모델 사용의 불안정성을 고려한 AMADPO가 과연 효과가 있을까?

비교 방법론

Offline MARL

BC (Behavior Cloning)

ICQ with GT reward

Two-stage PbRL

ICQ + MLP

ICQ + LSTM

ICQ + PT / MAPT

DPO 계열

CPL

DPPO
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Methods

Global-local 불일치성과 보상 모델 사용의 불안정성을 고려한 AMADPO가 과연 효과가 있을까?

데이터 셋 Low, Medium? 
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poor medium good

Poor dataset 수집

Medium dataset 수집 Good dataset 수집
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Methods

Global-local 불일치성과 보상 모델 사용의 불안정성을 고려한 AMADPO가 과연 효과가 있을까?

데이터 셋 Low, Medium? 

Low preference offline dataset

𝝈𝟎

Medium Agent1 ✓

Medium Agent2 ✓

Poor Agent3 ✗

𝝈𝟏

Poor Agent1 ✗

Poor Agent2 ✗

Medium Agent3 ✓

>
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Methods

Global-local 불일치성과 보상 모델 사용의 불안정성을 고려한 AMADPO가 과연 효과가 있을까?

보상 모델 기반 방법보다 direct preference optimization의 안정성이 강조됨
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Methods

Multi-agent preference predictor의 에이전트별 가중치는 어떻게 될까? 
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Methods

Multi-agent preference predictor의 종류에 따른 AMADPO의 성능은 어떻게 될까?

에이전트별 가중치를 얼마나 잘 계산하는지에 따라 AMADPO의 최종 정책 학습 성능이 달라질 수 있음



- 37 -

Conclusion

MAPT (2024, AAAI)

시간적, 협력적 의존성을 반영한 보상 모델링의 필요성을 제시한 연구

AMADPO (2025, AAMAS)

전역 선호도만 사용 및 보상 모델의 불안정성으로 인해 발생하는 preference-behavior mismatch 문제를

해결한 연구
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Thank you
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